







































































The soil  is subject  to a variety of  threats,  identified at a European  level as organic matter decline, 
erosion, compaction, salinisation,  landslides, sealing, contamination and declining biodiversity.. We 
start with  the  threats  identified as Europe‐wide, and seek  to quantify  the  likely  response of  these 







findings  of  the  Defra  scoping  study  SP0538,  and  consider  identified  specific  threats. 
Identify  candidate  models  for  predicting  the  response  of  variables  subject  to  priority 
threats.  
WP2   Review  candidate models with  respect  to  criteria  (WP2.1).  Synthesise  inferences  about 
models to generate a selection of five (WP2.2).  








models.  The  summary  suitability  tables  are  accompanied  by  short model  descriptions,  tabulated 
comments and references by threat. On the basis of suitability when assessed against the criteria, 
we propose models  to be  taken  forward  for use with  the UKCIP  scenarios  at  England  and Wales 
scale, and discuss modelling limitations for some specific threats.  The models selected were ECOSSE 
for  carbon,  PESERA  for  water  erosion,  RWEQ  for  wind  erosion,  the  Workable  Days  model  for 
compaction,  PSYCHIC  for  diffuse  source  phosphorus,  VSD  for  acidification  and  SALTMED  for 
salinisation.  There  were  not  considered  to  be  suitable  models  for  predicting  the  response  of 
landslide frequency and magnitude to climate change, nor of the response of soil biodiversity. Of the 
sealing  threats,  only  soil  sealing was  considered  (so  excluding  sealing  due  to  roads  construction, 
urban development etc), and while models existed, projections of  their driving variables were not 
available. 
We  describe  the  use  of  data  from  one  member  of  the  HadRM3  11‐member  climate  projection 
ensemble as providing drivers for soil threat modelling. These were as a work‐around following the 
unsuitability  of  the UKCIP09  data  for  national‐scale modelling.  The HadRM  drivers were  partially 




















Phosphorus: phosphorus  loss  from  the soil  is strongly associated with  runoff, and  lower projected 
runoff in the 2030s and 2050s compared to the present day gives projected significant decreases in 
phosphorus  loss  from soils. However, concentrations of P  in  runoff and drainage  from agricultural 
land do not change significantly. 
Acidification:  soils  in England and Wales vulnerable  to acidification are  in  the process of  recovery 
from  acidification  in  the  recent  past.  Our  results  suggest  increased  weathering  under  projected 
climate change would tend to accelerate recovery, while reduced runoff would slow down recovery. 
The  combined  effect  would  be  to  make  little  difference  to  recovery.  Only  the  temperature 
dependence of weathering was considered in our analysis. There may be additional effects of other 
soil processes whose temperature dependence was not considered.   
Salinisation:  we  considered  the  effect  of  storm  surges  at  a  small  number  of  coastal  sites.  The 
projected increased incidence of coastal flooding due to storm surges will be accompanied by short 
term salinisation. The ability of the soil to recover from inundation is charted.  
Finally  the  dependence  of  the  results  on  the  selection  of  HadRM3  drivers  and  the  model 








WP1 “Define criteria to be used  in assessing models relating  the soil  threat  response  in England 
and Wales to climate change under UKCIP08 scenarios. In doing this, take account of the findings 





Climate  change  in  England  and Wales has  the potential  to  affect  the  functioning of  the  soil.  The 
nature of the effect is uncertain, but can be estimated through the use of models which approximate 













for England and Wales were  released during 2009, updating previous  scenarios. We  reviewed  soil 




























The main  threat  to  the  carbon  content of  soils  is possible  loss  to  the  atmosphere, which  in  turn 
contributes to climate change. The RothC (Rothamsted Carbon) model (Coleman & Jenkinson, 1996) 
has been used to examine soil organic carbon  (SOC) stock changes  in the UK  (Falloon et al., 2006) 
and  Europe  (Smith  et  al.,  2005,  2006,  2007a).  The  ECOSSE  (Estimating  Carbon  in Organic  Soils  ‐ 
Sequestration  and  Emissions) model was  developed  by  combining RothC with  the Rothamsted N 
model (Sundial; Bradbury et al., 1993; Smith et al., 1996) and further developing it for the simulation 
of anaerobic  conditions  for use on organic  soils  (Smith et al., 2007b). DayCent  (del Grosso et al., 
2005)  is  the daily version of  the CENTURY model  (Parton et al., 1987), which along with RothC,  is 














average  annual  erosion  from  field  slopes  as  a  function  of  five  factors  and  land  management, 
specifically:  a  rainfall‐runoff  erosivity  factor,  a  soil  erodibility  factor,  a  slope  length  factor,  slope 
steepness, a cover management factor and conservation practice (Renard et al., 1997).   RUSLE has 
been applied  in the USA and  in soil erosion studies worldwide (Merritt et al., 2003).   The US WEPP 
(Watershed  Erosion  Prediction  Project)  developed  a  physically‐based  model  (Laflen  et  al.,  1991) 
containing sub‐models which are parameterized by empirical relationships derived from plot studies.  
EUROSEM  (Eurpoean  Soil  Erosion  Model)  was  developed  as  a  distributed,  event‐based  hillslope 
model that predicts total runoff and soil  loss, produces hydrographs and sediment graphs for each 
event.  The modular structure represents rainfall, interception processes, infiltration, overland flow, 
sediment  transport  capacity and  its deposition  (Morgan et al., 1998). PESERA  (Pan–European Soil 
Erosion  Risk  Assessment)  model  is  a  physically  based,  spatially  distributed  model  developed  to 
quantify  soil  erosion  of  environmentally  sensitive  areas  relevant  to  a  regional  or  European  scale 
(Kirkby et al., 2008).  
On  the  basis  of  the  assessment  criteria,  the  PESERA  model  ranks  most  highly  and  it  has  been 














WEELS  (Wind  Erosion  on  European  Lights  Soils)  wind  erosion  model  was  developed  under  a 
European  Union  (EU)‐funded  research  project  ‘Wind  Erosion  on  European  Light  Soils’  (WEELS 
http://www2.geog.ucl.ac.uk/weels/report.htm).  WEPS  (Wind  Erosion  Prediction  System)  is  a 
process‐based, daily  time‐step model  that predicts  soil erosion via  simulation of  the  fundamental 
processes controlling wind erosion. WEPS calculates  soil movement, estimates plant damage, and 
predicts PM‐10 emissions when wind speeds exceed an erosion threshold (Wagner et al., 2003).  The 
basis of the empirical WEQ  (Wind Erosion Equation) model  is the soil erodibility  factor  (I) which  is 


















EU  Soil  Thematic  Strategy  (Van  Camp  et  al.,  2004). A  literature  and web  based  review  has  been 
undertaken to identify candidate models. A brief discussion of the major models in each category is 
presented.   
Numerous models have been produced  capable of operating on  a  range of  scales  including plot, 
field,  catchment and national  scales  to aid policy decisions. Many of  the best plot and  field  scale 
models have been incorporated into national scale model frameworks along with other sub‐models 
to describe processes such as leaching, plant uptake and evapotranspiration. In addition information 
from  various  national  databases  on  soil  properties  such  as  the National  Soil  Inventory  (NSI)  soil 
databases, HOST (Boorman et al. 1995), agricultural census and climate are included. Therefore this 
effort  has  often  resulted  in  one model  evolving  specifically  for  catchment  or  national  scale  that 
incorporates the best modelling approaches developed over a long period.     
One such example  is  the MAGPIE  framework managed by ADAS and  the UK academic community 













A.1 Nitrate models 
The plot, field and catchment models that have been used to predict nitrate loss from soils include 
LEACHM  (Sogbedji et al.  (2001), GLEAMS  (Webb et al. 2001) and SWAT  (Neitsch et al. 2005). Two 
nitrate models  run under  the MAGPIE  framework  (NEAP‐N and EveNFlow). These  include NEAP‐N 
that  describes  nitrate  leaching  to  soils  and  is  the  basis  for  defining  Nitrate  Vulnerable  Zones 
throughout  England  and  Wales  (DEFRA,  2008).  EveNFlow  (Euroharp,  2004)  is  a  development  on 
NEAP‐N  and  can predict  the nitrate  leaching  to  rivers  and water  courses. NIRAMS  is  the  Scottish 
equivalent  (Dunn  et  al.  2004a,  2004b)  and  is  very  similar  to  MAGPIE  but  includes  a  more 
comprehensive  methodology  for  hydrological  transport  and  routing  to  predict  stream  water  N 




A.2 N2O models  
A range of models exist for modelling N2O that operate from site specific such as the DeNit model 
(Reth et al. 2005) to those capable of being run at national scale. The national scale models include 
DNDC  (Institute  for  the  study  of  Earth, Oceans &  Space,  2007),  CENTURY/DAYCENT  (Del Grosso, 
2007) and ECOSSE (Smith et al, 2007). ECOSSE was judged best for predicting N2O loss from soils into 
the 21st century. 
A.3 Phosphorus models 
Within the ADAS MAGPIE framework, two models exist that can be used to assess P loss from soils at 
a national scale. These are PIT and PYSCHIC (Davison et al. 2008; Heathwaite et al. 2003; Heathwaite 
et al, 2005; Liu et al. 2005). The evolution of  these models  is  such  that PIT has now been  largely 
subsumed  into PYSCHIC which  is now  capable of being  run nationally  (pers. Comm. Eunice  Lord). 
LEACHM/GLEAMS  and  SWAT  include  phosphorus  as  well  as  nitrate  loss  in  their  nutrient  loss 
components. We selected PSYCHIC for predicting phosphorus loss. 
B. Pesticides and Organic Contaminants 
Catchment  scale models  of  the  fate  of  pesticides  and  organic  contaminants  include  SWATCATCH 
(Neitsch et al. 2005) and POPPIE (Brown et al. 2002). There are no UK national scale models actively 
being  developed  to  predict  leaching  of  pesticides.  However,  some  previous  attempts  have  been 
made  to  examine  aspects  of  leaching  on  a  larger  scale.  These  include  (i)  the  European  wide 
















Inorganic contaminants  include  those elements described as  ‘PHE’s  (Potentially Harmful Elements) 
(lead,  cadmium,  arsenic, mercury,  chromium,  copper, nickel,  zinc). Whilst,  there  are national  soil 
inventories  of  heavy  metal  (lead,  cadmium,  arsenic,  mercury,  nickel,  iron,  zinc,  manganese) 
concentrations in soils such as the Soil Geochemical Atlas of England & Wales (McGrath & Loveland, 
1992)  and  the  G‐BASE  geochemical  survey  (British  Geological  Survey),  there  are  currently  no 
available models  for  determining  the  effects  that  climate  change may  have  on  the mobility  and 
speciation of PHE’s on a national scale. Typical models for predicting solubility and mineral phases of 
heavy metals typically require information that is site specific and of greater detail such as DOC, an 
estimate of  labile metal, pore water concentrations, pH and organic carbon. Much of  this detail  is 
not held at national scale. Models such as WHAM  (Tipping, 1994) are  regularly used  to undertake 
soil  pore water  speciation. Other models may  include  the Nica‐Donnan model  (Kinniburgh  et  al, 
1996), and PhreeqC (Parkhurst & Appelo, 2000). In terms of the criteria selected there was  little to 
choose between WHAM and PHREEQC depending on the element being studied.   
















water  content  at  ‐5  kPa water potential, we used  ‐10  kPa. The prediction of Workable Days has 
implications  to  the 'Wetness  Class'  in  DEFRA's  Agricultural  Land  Capability  (ALC)  assessment, 
although  there  is  a minor difference  in  the  shallowest depth  considered between  approaches.  A 
future  project  could  consider  the  combined  implications  of climate  change  predictions 




The  Workable  Days  model  only  defines  the  vulnerability  to  compaction  and  does  not  consider 
susceptibility. The Expert Model presented by Jones et al. (2003) used England and Wales national 
soil  survey  data  to  categorise  susceptibility  based  on  soil  texture,  structure  and  packing  density.   
However, the model produces only 4 classes of compaction risk, based on a combination of an initial 
4 classes of soil susceptibility (texture etc.) and 5 classes of vulnerability (Workable Days).  Most UK 
soils  fall  into  2  of  the  vulnerability  classes  so we  felt  the  approach would  not  provide  adequate 
resolution to detect differences in compaction risk without modification that is beyond the scope of 
this  study.    Moreover,  the  susceptibility  classes  are  based  on  expert  assessment  rather  than  a 
mechanistic understanding of compaction.   Mechanistic models exist and vary  in complexity  from 
deterministic  models  that  require  considerable  data  (Thu  et  al.  2007;  Defossez  et  al.  2003)  to 
qualitative models  that  can  be  applied  across  different  soil  types  (Schafer  et  al.  1992; Horn  and 







model  calculates  an  index  of  soil  water  over  the  preceding  ten  days  before  a  storm  event. 
Downscaling of General Circulation Models  (GCM’s)  is motivated by evidence  that climatic  factors 
are  proven  to  be  among  those  that  trigger  instability,  and GCM’s  are  useful  in  providing  future 
climate  projections.  GCM’s  provide  a  global  coupled  ocean‐atmosphere  model;  however  the 
patterns produced are large scale and have in the past been downscaled to provide information for 
regional/local studies (Dehn et al., 2000).  Dixon and Brook (2007) point out that threshold types of 
studies  are highly  site,  region  and material  specific  and  it  is  therefore not possible  to use  values 
taken  from  the  literature  to apply  to  landslides with different behaviour  in different  climates and 
geological  material.  Threshold  values  used  can  be  derived  from  empirical,  semi‐empirical  or 
physically based data (Crosta, 2003). The Enhanced GeoSure model utilises three datasets unique to 
the BGS – the GeoSure  landslide susceptibility model, the BGS debris flow potential model and the 
BGS  Quaternary  Domain  model  http://www.bgs.ac.uk/products/geosure/  Reference  will  also  be 
made  to  the BGS National  Landslide Database  and National  geotechnical Database. Deterministic 
Slope Stability models, as used in ground engineering, are well‐established (>70 years) and there are 
a  variety  of  analytical  methods  available.  The  simplest  form  is  the  ‘infinite  slope  analysis’  (e.g. 
Schmidt & Dehn, 2000).  
Our  review  indicates  that  at  present  there  are  no  landslide  models  which  could  be  used  to 








and drainage water  (groundwater),  the depth of  the water  table, drain discharge and  leaching of 
salts  in  irrigated  agricultural  lands  under  different  (geo)  hydrologic  conditions,  varying  water 
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management options,  including  the  (re) use of ground water  for  irrigation by pumping  from wells 
(conjunctive  use),  and  several  crop  rotation  schedules.  The  HYDRUS  model  was  developed  by 
Simunek  (2005),  and has now  reached  version  4  (http://www.pc‐progress.cz/Pg_Hydrus_1D.htm). 
The  SALTMED  model  was  developed  by  Ragab  (2002)  and  Ragab  et  al.  (2005),  and  also  at 
http://www.ceh‐wallingford.ac.uk/research/cairoworkshop.  
 
Of  the  three candidate models, SALTMED  is  judged  the most suitable  for modelling  the  terrestrial 
scale  soil  salinity  threat.  One  possible  disadvantage  for  national‐scale  use  is  that  the  model  is 
conceptualised at plot scale.    
B. Salt water intrusion 
Salt water  intrusion  is the process by which saline water  infiltrates groundwater bodies, and takes 
the place of  freshwater abstracted  for  irrigation. The SWI  (Sea Water  Intrusion) model  (Bakker & 
Schaars, 2003) is a variation of the MODFLOW model with two water densities but runs at a smaller 
spatial  scale  than  MODFLOW  (hundreds  of  metres  or  less).  SEAWAT  (v.4;  Langevin  et  al.  2008) 
simulates  three‐dimensional  variable‐density  groundwater  flow.  It  is  based  on  MODFLOW  (v 
2000)/MT3DMS to simulate groundwater flow coupled with multi‐species solute and heat transport. 
SHARP (Essaid, 1990) is a quasi three dimensional finite difference model to simulate a fresh water 








In  the  context  of  pan‐European  soil  threats,  soil  sealing  is  interpreted  as  covering  the  soil  with 
impermeable material such as buildings, paving, concrete, asphalt, etc, usually associated with urban 
development  and  not  influenced  by  climate  change  in  any  mechanistic  fashion.  However,  we 
consider  soil  sealing  only  as  the  development  of  the  natural  impermeable  surface  layer which  is 
found  in  some  soils under  some weather  conditions. Assouline  and Mualem  (1997) developed  a 
dynamic model  that relates  the  formation of a seal at  the surface of a bare soil exposed  to water 
drops  impacts  to  the  initial  soil  mechanical  and  hydraulic  properties  as  well  as  the  physical 
characteristics  of  the  regional  rainfall  or  the  applied  irrigation. Darcy  type models  are  based  on 
reduced  flux  at  the  surface  (Darcy  (1856), Maidment  (1993)). Horton  type models  are  based  on 
infiltration  and  conductivity  reduction  (Kostiakov  (1932),  Horton  (1940)  and  SCS  curve  number 











Soil biodiversity depends on the nature of the soil environment, and any change  in this  is  likely to 
affect the species balance of the soil due to changes in competitive advantage. The Gbmove model 
has been developed  to allow prediction of  the  impacts of changing soil and climatic conditions on 




groups.  PERPEST  (van  den  Brink  et  al.,  2006)  is  a  model  that  Predicts  the  Ecological  Risks  of 
PESTicides  in  freshwater  ecosystems.  In  particular,  taxa  specific  effects  of  pesticide  residues  are 
considered. The system predicts  the effects of a particular concentration of a pesticide on various 
(community)  endpoints,  based  on  empirical  data  extracted  from  the  literature.  SOILPACS  uses  a 
traditional  approach  to  community  characterisation  is  using  morphological  keys  and  classic 
biodiversity‐based comparisons. A working example of this for UK rivers is the UK River Invertebrate 
Prediction and Classification System (RIVPACS) (Clarke et al. 2003).  









Soil  threat models are driven by climate variables, and  it was  in anticipation of  the publication of 
new  climate  change  scenarios  for  England  and Wales  that  this  project was  initiated. UK  climate 
projections  (UKCIP09;  http://ukclimateprojections.defra.gov.uk/)  were  duly  released  in  summer 
2009, providing  simulations of  a  range of  climate  variables  from  the present  to 2100 on  a 25km 
model grid. Access  to  the data  is  through a web‐based user  interface. While  the original  intention 
was to use the UKCIP data as climate drivers for models of soil threats, in the event this presented a 
number of difficulties. Access  to daily projections was point‐wise  through  the point‐and‐click user 





The  UKCIP09  projections  were  derived  from  the  HadRM3  downscaled  GCM  projections 
(http://badc.nerc.ac.uk/data/hadrm3‐ppe‐uk/)  on  the  same  25km  grid.  The  daily  HadRM3  data 
comprise outputs from an 11‐member ensemble of runs of the Hadley Centre Regional Model. The 
data  are  readily  accessible  and  downloadable  in  computer‐readable  form  from  the  British 




data  to  2100  from  the  BADC website.  The HadRM3  run  used  to  generate  these  data  assumes  a 
medium emission scenario (A1B). Computational limitations restricted the modelling to the use of a 
single  ensemble  member,  and  this  has  the  disadvantage  of  not  representing  the  full  range  of 






The  trajectory of  the projections given by  the single HadRM3Q0 ensemble member deviates  from 








UKCIP09 data  from  the HadRM3Q0 projections. For both  the 2020s and  the 2080s  the  regression 
coefficients  associated with  location  and month were  similar  and  on  the  basis  of  this,  the  same 











the  25km  to  the  5km  grid  using  methods  appropriate  to  each  variable  used  in  modelling.  Our 




Downscaled  HadRM3  variables  were  sufficient  as  drivers  for  most  of  the  soil  threat  models. 
However, ECOSSE requires projected net primary productivity  (NPP) values, and  the Working Days 








licence by Cranfield University  from  its Land  Information System  (LandIS).   The key datasets which 
were used to generate soil property information at the 1 km grid scale were: i) the National Soil Map 
(1:250 000 scale) which includes information on the spatial distribution of all Soil Associations, ii) the 









The  chemical  and biological properties of  the  soil  (and possibly bedrock)  are  important  for  some 






data  provide  typical  values  for  each  grid  square.  The  JULES model  distributes water  and  energy 
through 4 (idealised) soil layers of depths of 0.1, 0.25, 0.65 and 2.0m. Soil hydraulic parameters are 
estimated for each soil depth.    
Vegetation  influences  evapotranspiration  and  therefore water  accumulation  in  the  soil  following 
rainfall, and thus indirectly affects soil threats. Vegetation can also provide protection from erosion, 
and  a  sink  for  nutrients  which  are  otherwise  potential  contaminants.  Depending  on  its  form, 
vegetation may have different effects. Vegetation classes (“plant functional types” or PFTs) used  in 
JULES  are  broad‐leaved  trees,  needle‐leaved  trees,  crops,  grass  and  shrubs.  Non‐vegetated  land 
classes  are  urban,  lake  and  soil  (ie  bare  soil).  The  finer  classification  of  the  LCM2000 
(http://www.ceh.ac.uk/sci_programmes/BioGeoChem/LandCoverMap2000.html)  is  the  basis  for 
defining  the  five PFTs. The NPP of each PFT  is used  in  the ECOSSE model  to estimate  the  carbon 




The  salinity  model  SALTMED  uses  crop  data  taken  from  the  annual  Defra  survey  2km  square 
estimates  available  to  researchers  from UKBORDERS  (http://edina.ac.uk/ukborders/).  It  also  uses 
storm surge data rather than HadRM3 or JULES data directly as its climate change driver.   







and European  soils  as  a whole  are  a net CO2  sink  (Janssens et  al. 2003).  The Countryside  Survey 
reported that carbon concentration  in the top  layer of the soil (0‐15 cm)  increased  in Great Britain 











to  assess  the  threat  to  soil  carbon  stocks  from  climate  change.  ECOSSE was  chosen  for  this  task 
because a)  it simulates changes  in soil C and N  in  response  to climate  in highly organic as well as 





induced  impacts on  soil C  content. The  climate  change  simulation utilised predicted  temperature 
and precipitation values derived from the HadRM3 model for the simulation period 2010‐2100. The 
no‐climate  change  simulation  used  repeated  long  term  average  temperature  and  precipitation 
calculated from the HadRM3 output for 1980‐2009. In both simulations NPP was estimated from the 
temperature and precipitation data used for the simulation. 
The distribution of  soil C  stocks at  the  start of  the  simulation  followed  the expected pattern with 
high C contents in peat areas such as the Pennines, the Somerset Levels and The Fens. It is important 
to be aware that these C stock values are not intended to represent the actual C stock at the start of 








and  1998  and  ‐0.72 %  yr‐1 between  1998  and  2007  in Great Britain  reported by  the Countryside 
Survey  (Emmett  et  al.  2007)  and  the  ‐0.6 %  yr‐1 between  1978  and  2003  for  England  and Wales 
reported by Bellamy et al (2005). The observed rates of change  include the effects of drivers other 
than  climate,  such as  changes  in  land use and management. As discussed by  Smith et al.  (2007), 
changes  in  climate  can only be  responsible  for 10‐20% of  the observed  changes  in  soil C  content 
between 1978 and 2003. 










management practice. Since erosion  rates vary  seasonally and  spatially,  the overall mean  is not a 
good indicator of active response/mitigation.  However, projected erosion rates are summarised for 






Decade mean std dev max
2000  0.44  0.82  17.1
2020  0.45  0.87  16.9
2030  0.45  0.88  17.7
2050  0.46  0.85  16.8




Decade  Land use  area (km2) mean std dev 
2000  arable  45584  0.3  1.11 
  pasture  73523  0.38  0.97 
  forest/moorland 12885  0.53  1.19 
2090  arable  45584  0.4  1.62 
  pasture  73523  0.47  1.12 







that  actually observed.  It  could  therefore be  concluded  that  the  rate of  change of  erosion  (both 
annual and seasonal) considered as a change  in erosion risk are more reliable/realistic output than 
considering  absolute  values.  Baseline  conditions  derived  from  observed  rainfall  network  would 
improve confidence in results. 
Although  average  estimates  tend  towards  an  erosion  rate not  dissimilar  to  the present,  areas of  






Monthly  values of wind erosion potential were  calculated using  the  soil  factor data  and monthly 
weather factor data based on the RWEQ equation.   Monthly values were calculated  in each of five 









consider  in more detail the months of September and February where wind erosion  is  likely to be 
most severe because soil is exposed on arable land before winter and spring crops, respectively, are 
sown.   The overall distribution of mean projected wind erosion potential  for  September  shows a 
small  decline  between  2000‐2004  and  2090‐2094.    In  the  case  of  mean  monthly  wind  erosion 
potential  in February,  there  is no  clear pattern of  change;  the period with  the  smallest projected 
mean values is 2050‐2054.   






to  erosion  show  the  pattern  as  that  observed  for  the  mean  figures;  a  small  decline  over  the 
projected  time periods  during  September  and  large  variations  in  February  but  no  clear  temporal 
pattern with time. 
There  are  two main  types  of  uncertainty  and  limitation  associated with  the  predictions  of wind 
erosion  potential:  i)  the  uncertainties  inherent  in  the  climate  variable  predictions  and,  ii)  the 
limitation of the RWEQ model. We deal with these separately below. 
Much  of  the  uncertainty  associated with  the  climate  variable  data  has  been  discussed  in  earlier 
sections of  this  report.   While  soil moisture content has a minor  influence on wind erosion, wind 
speed  is  the dominant driver.  In our modelling we  therefore  focus on  climate projection of wind 
speed  to estimate  future wind erosion.   No wind  speed projections were provided as part of  the 
UKCIP09 probabilistic climate projections because they were considered to be subject to too much 
uncertainty  (UKCIP09, 2010).   There  is very poor agreement between different global and regional 
climate models on wind  speed prediction.  In  a  study of prediction of  extreme near‐surface wind 
speeds, Rockel and Woth (2007) concluded that, “an ensemble of models is essential in assessing the 
future change  in extreme wind speeds: only  in a  few regions and  for a  few months did all models 
even  agree  on  the  sign  of  the  change”.  This  is  clearly  of  great  significance  for  estimating  wind 
erosion potential and raises  important questions over the confidence that should be placed on the 
modelled  outputs  presented  above.    We  can  state  that  there  was  no  discernible  change  in  the 
predicted decadal wind factor values between 2000‐2004 and 2090‐2094. An analysis of UKCIP wind 
speed  projections  for  2080  have  suggested  a  small  (0.5%)  overall  increase  in  annual mean wind 
speeds averaged across the UK, but with more significant seasonal trends of 15% increases in winter 
wind speed  in southern England  (Harrison et al., 2008).      If climate change does  lead to significant 
changes  in wind  speeds,  then  the  RWEQ model  outputs  cannot  be  relied  upon. However,  if we 
assume there  is no substantial change  in wind speeds over the period considered here, the RWEQ 
model  can  still  inform  us  whether  projected  changes  in  soil  moisture  (rainfall  and 
evapotranspiration) will affect wind erosion potential. 
In  a  previous  report  assessing wind  erosion  potential  across  England  and Wales  (Defra,  2006),  a 
preliminary  assessment  of  the  wind  erosion  potential  across  England  and  Wales  had  been 
undertaken  using  climate data  for  the period between  1961  and  1990.   As we might  expect  the 
overall patterns of wind erosion potential reported  in that study and the current study are similar.  
The  previous  study  compared  the  RWEQ  wind  factor  for  the  period  1961‐1990  and  climate 
projection data for 2050 using HadRM3 with the SRES A2 emissions scenario.  The authors concluded 
that their preliminary analysis did not indicate an increase in wind erosion potential over this period, 




UKCIP wind  speed  projections  for  2080  have  suggested  a  small  (0.5%)  overall  increase  in  annual 
mean  wind  speeds  averaged  across  the  UK,  but  with  more  significant  seasonal  trends  of  15% 
increases in winter wind speed in southern England (Harrison et al., 2008).  On the basis of HadRM3 
climate  projections  and  assuming  no  substantial  changes  in  land  use, we  conclude  that  there  is 
unlikely to be a substantial change in the magnitude of wind erosion of mineral soils (<5% organic 
matter  content)  across  England  and Wales.    If  land  use  patterns  change  towards  increasing  the 
proportion of arable  land,  the area where wind erosion may  increase substantially  is  the Cheshire 
plain and some parts of the West Midlands where land use is currently grassland. 
Phosphorus 
Following  acquisition  of  required  data  (see  Appendix  C)  the  PSYCHIC  model  was  run  for  three 
scenarios, using  climate  realisations  for 2000, 2030 and 2050  from  the HadRM3 model. With  the 














and  thus  there  is  a  comparable  increase  in  P  loss.  However,  where  rainfall  decreases  (and 
particularly where rainfall is already low), there will be a larger proportional decrease in drainage, as 
the proportional  change  in  rainfall minus evaporative demands will be greater. Despite projected 
maximum reductions  in P  loss per km2 of over 20%,  the net national result  is only a projected 4% 
reduction  (Table 1, Appendix C). This  is a result of the greatest percentage reductions  in projected 
losses generally being  in areas where the magnitudes of P  losses are smallest. By the 2050s,  losses 
are simulated to have decreased by a further 16%, although the similarity to the changes in rainfall 
distribution  is  less  apparent.  These  reductions  in  P  loss  are  a  result  of  the  combined  effect  of 
differences  in projected  rainfall with differences  in  the  responsiveness of different  soil  types  to P 




rainfall  predicted  in  the  climatic  conditions  in  the  2030s  and  2050s.  Any  temperature  increases 
would be  expected  to  amplify  the  reduced  rainfall  effect, with  increasing  evapotranspiration  and 
hence higher soil moisture deficits leading to reduced surface runoff and drainage.  
The  projected  changes  in  annual  P  loss  and  sediment  are  summarised  in  Table  4.  Projected 
reductions  in particulate P are directly proportional  to  reductions  in  the sediment  load. Simulated 





relative  to  2030)  as  well  as  projected  changes  in  the  temporal  distribution  of  rainfall  (through 
complex  interactions  between  temperature  and  rainfall,  and  thus  drainage,  and  how  this 









2000  5.3  3.1  2.2  1850 
2030  5.1(‐4%)  2.9(‐6%)  2.2(‐2%)  1810 (‐2%) 
2050  4.4(‐16%)  2.6(‐14%)  1.8(‐19%)  1510 (‐19%) 
 
The  results presented  in  this  report  indicate  that under  the assumed climate projections  for 2030 
and  2050,  national  annual  losses  of  phosphorus  from  agriculture would  decline  by  4%  and  16% 
respectively. This  is a direct  consequence of national projected  reductions  in  rainfall by 2030 and 
2050, and the consequent reductions in both drainage and surface runoff, particularly the latter as it 
is  the  main  mechanism  by  which  P  and  sediment  is  exported  from  most  catchments.  Locally, 
projected reductions of P reached 30%, associated with simulated changes  in rainfall of up to 20%. 
The  impact  of  the  change  in  rainfall  would  be  further  amplified  by  projected  increases  in 
temperature and changes in wind speed and solar radiation, which would affect evapotranspiration 
and hence the soil moisture deficit. Projected changes in the number of rain days by 2030 and 2050 




of  the  simulations. However,  there  are  likely  to be  significant  changes  in both  land use  and  land 




Under  the climate realisations used  in  the simulations,  the magnitude of P  loss  from agriculture 
was seen to decline  in the 2030’s and 2050’s comparative to the 2000’s, with  little change  in the 











widespread  evidence  of  the  soil  and  fresh water  recovery  predicted  by modelling,  although  this 
recovery  is  generally  still  in  progress  (Evans  et  al.,  2001).  Temperature  effects  are  not  explicitly 
included  in  the  standard  version  of  VSD,  the  chosen  acidification  threat model,  and  it  has  been 
extended  to allow  temperature‐dependence of weathering. The method used  follows Posch et al. 
(2002),  providing  the  functional  form  of  a  temperature  dependent multiplicative  term  to modify 
weathering rates, and we have included this in VSD. The cation exchange processes, aluminium and 
bicarbonate equilibrium and nitrogen cycle processes may also be temperature dependent, but this 
has  not  been  accounted  for  in  the  modelling.  These  should  be  considered  in  a  fuller  modelling 
exercise.  However,  there  are  major  approximations  to  soil  processes  whose  uncertainty  in  field 
application has not been fully understood. This needs to be taken into consideration in assessing the 




The  results  we  present  are  for  changes  in  soil  pH.  A  more  refined  analysis  would  consider  UK 
changes in critical load in response to climate change. The acidification status of soils in England and 
Wales  is not at equilibrium but  is  recovering  from past high atmospheric  inputs. Further  recovery 
from  acidification  is  anticipated  regardless  of  climate  change.  The VSD model  has  therefore  also 
been run with drivers which assume no change in climate and standard emission scenarios. The pH 
differences  computed between  these  two  scenarios are presented, and  show  small differences  in 
pH,  both  negative  (slower  recovery  from  acidification)  and  positive.  In  general,  there  is  faster 
projected  recovery under  climate  change  in  southern  and  eastern  England,  and  slower projected 
recovery in Wales. Projected recovery in the Pennines is variable. The suggested changes in the rate 
of recovery of soil pH given the projected climate change data and the assumed process response 




change.  The minor  effect  of  projected  increased weathering  in  raising  pH  is  offset  by  projected 
increased evaporation in raising ionic concentrations generally, including the protons responsible for 
lowering  pH.  However,  in  our  application  of  VSD  the  inclusion  of  temperature  dependence  of 
processes  has  been  limited  to  weathering.  In  addition,  the  VSD  model  is  under  continual 
development  and  the  relative  importance  and  parameters  of  some  processes  may  not  be  well‐
represented. 
Compaction 
Typically  in England and Wales, compaction  is a risk when agricultural machinery  is taken onto the 
land when the soil is too wet. The Workable Days model works with a water content associated with 
a  threshold  soil moisture potential  to define a  “workable day”. We have used  the water  content 
when the soil moisture potential is ‐10kPa, a value which is estimated from knowledge of the shape 
of  the  water  release  curve  of  the  soil.  This  has  been  determined  using  the  van  Genuchten 
parameters  of  the  each  soil  class,  obtained  from  the  LandIS  database.  The  daily  soil  moisture 
estimates for four soil layers (0.1, 0.25, 0.65 and 2.0m) were obtained by running the JULES model, 
driven by  the HadRM3 data. Average annual workable days across all of England and Wales  for a 
given  decade  were  estimated  to  increase  in  future  decades  (Table  5).    By  2090,  there  was  a 
predicted  10%  increase  in  topsoil  and  8%  increase  in  subsoil  workable  days  compared  to  2000.  
These predictions were done  separately  for  topsoil  and  subsoil,  so  they do not  account  for days 












mean  std dev min mean  std dev  min 
2000  252  64  27  262  70  10 
2020  265  62  27  274  68  9 
2030  267  64  30  274  70  4 
2050  283  62  41  290  68  7 
2090  278  56  54  282  62  22 
 
Changes are  seasonal, with parts of northern England predicted  to have  fewer Autumn Workable 
Days  in  2030  and  Spring Workable Days  in  2020  (Figure  C4  and  C5).    By  2050  these  differences 
diminish.  Wales and southwest England, the regions with the fewest Workable Days, have increases 
in workable Days in 2090‐2099 limited to Autumn and Summer, with some areas still having very few 
winter workable days.   The current seasonal and  localised  risk of soil compaction  in  these  regions 
will remain into the future.  
The conclusion is that under the projected climate change scenarios used, there would 
be a small increase in the number of workable days generally, due to lower soil water 
content due to increased evaporation at higher temperatures. In  terms of soil compaction,  this 
suggests decreased risk of machinery on  land during wet conditions when compaction may occur.  
However,  limitations  in modelling soil water dynamics were apparent  from  the greater number of 
subsoil workable days predicted.   
Salinity 
While we  have  carried  out  no  formal  investigation,  salinisation  associated with  irrigation,  excess 
evaporation  and  insufficient  drainage  is  not  thought  to  be  a  risk  in  England  and Wales  over  the 
coming century. There  is sufficient winter  rainfall, combined with  low evaporation,  to ensure  that 
any  possible  accumulation  of  salt  during  summer  months  is  washed  through  as  drainage.  This 




We  have  identified  seven  low–lying  coastal  areas where  inundation  is  a  risk,  with  a  single  5km 
square  being  identified  within  each  region  for  modelling.  Estimated  storm  surge  water  levels 









The  risk of  inundation at  the  sites has been based on Met Office estimates of  the distribution of 
storm surges at the  identified risk  locations.   The surges were estimated  from an ensemble of the 
Hadley Centre model HadCM3  (Gordon et al. 2000), by perturbing  the physical parameters within 
the model  (the ensemble  also  contained  the unperturbed member).  These  global models are  too 
coarse  to provide  the necessary boundary  conditions  for  the  surge model,  so  it was down‐scaled 
with  the  regional  climate  model  HadRM3,  in  such  as  way  as  to  maintain  a  consistent  regional 
ensemble.  This  provided  the wind  and  surface  pressure  fields  required  to  drive  the  surge model 
POLCS3  (http://www.pol.ac.uk/ntslf/model.html, used operationally  at  the Met Office).  The  surge 
model was  run  for  the  complete 150 years  (from 1950  to 2100). From  this  time  series of  surface 
elevation was extracted  for  the seven  locations specified. The scenario  is  that of  the unperturbed 
member of the ensemble, under the A1B scenario.   The exact offset that used for the elevation of 
each site is expected to introduce uncertainty into the system.  
The model has been  run assuming a breach at  the start of each decade, without any  repair being 
made. This means any subsequent surge of sufficient height will  inundate through the breach. For 










of  recovery  as  salt was washed  from  the  soil  profile  by  rainfall.  By  the  end  of  each  decade  the 
modelled  salinity  profile  did  not  show  complete  replacement  of  fresh  by  salt water.  The  precise 
pattern  of  salinity  down  the  profile  depends  largely  on  the  previous  history  of  rainfall  and 
inundation, partly  influenced by crop cover. Under  the same atmospheric  inputs and  for the same 
soil conditions there is some projected difference in salinity between different crops. This difference 
is believed to be a reflection of different water uptake patterns.   






The  objectives  of  Workpackages  1  and  2  were  achieved  as  reported  in  full  in  Appendix  A. 















scenario  to  soil  threat model was  functioning and  in place  for  replacement of HadRM3 drivers by 
UKCIP09 drivers. 
The projections made are not  those which would be made using UKCIP09, and,  in particular with 
those  sensitive  to  rainfall  changes  (which  is most),  are  likely  to  deviate.  The HadRM3  ensemble 
member  chosen  drifts  downward mid‐decade  and  this  influences many  of  the  projections which 




1. Successful  model  linkage  from  climate  change  scenarios  to  soil  threat  models,  following 
downscaling from 25km to 5km for England and Wales; 







true  statistical  sense, depending as  they do on model assumptions  in  the GCMs. The uncertainty 
introduced within  JULES  and  the  soil  threat models  is not  addressed,  and  is not  a  feature of  the 
models  themselves.  In many cases, statistical validation of  the models against  field measurements 
has not been carried out in any systematic way, and is an unknown quantity.   
We  do  not  suggest  that modelling  using  the  single  ensemble HadRM3 member  be  continued.  It 
would be preferable  to await  the availability of more  suitable UKCIP09 data, and  substitute  these 
data  through  the modelling protocols developed. This would also allow  the uncertainty estimates 
included in UKCIP09 to be included in the modelling.    
All references in this report are provided in the associated Appendices.                 
